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摘　要：研究表明基于整体思想的人脸识别方法由于忽略图像的局部信息，在识别性能方面不如局部信息特征
保持较好的基于子模块思想的识别算法。基于应用流形技术对图像降维后能够较好保持非线性子流形中的局

部数据流形结构，提出了一种改进的子模式局部保持映射人脸识别算法。其主要思想是将同类的不同图像一并

划分子集，由同位置子图组成子模块，并对子模块运用ＬＰＰ算法学习其流形结构，与将不同类图像一并划分子集
学习流形的方法不同。实验表明，该算法能更好地保持人脸图像的局部流形结构和信息特征，提高了识别率。
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　引言

人脸识别［１，２］是指计算机通过分析人脸图像的信息特征

从而进行身份识别的行为。近年来，该技术被广泛应用于军

事、法律、商业等领域，已经成为计算机可视化、机器学习、模式

分类［３］等领域的热点问题。然而，人脸识别问题易受光照、时

间、表情姿态、外部装饰等［４］因素的影响，具有信息结构复杂、

不稳定等特点。因此，深入挖掘人脸图像的局部结构及流形特

点有助于提高人脸识别的效率。

已有人脸识别方法大致分为两类，即基于整体的方法和基

于子模块思想［５］的方法。具有代表性的基于整体思想的方法

有ＰＣＡ、ＬＤＡ、ＬＰＰ等；基于子模块思想的人脸识别算法因其能
够良好地描述数据的局部特征，具有更稳定的应用性能，在该

领域取得了较大发展。文献［６］提出利用人脸图像的局部结
构特征，将子模式的思想分别与垂直中心主成分分析和水平中

心主成分分析相结合。ＳｕｂＸＰＣＡ［７］充分考虑数据的全局和局
部特点，采用交叉子模式分析的方式将ＰＣＡ与ＳｕｂＰＣＡ进行结
合，降低了时间复杂度，避免了子模块重叠问题。文献［８］提

出了一种加权子模式Ｇａｂｏｒ算法，对所有图像进行子模块划分
后，分别进行一系列的 Ｇａｂｏｒ特征提取与 ＫＬ变换操作，得到
特征空间并训练分类器。子模式思想在流形学习方面也取得

了显著效果，研究表明，基于子模式的流形学习方法能更准确

地描述数据内部的非线性流形结构。ＳＰＰ算法［９］认为子模块

之间并不是相互独立的，而是相互关联的，该方法通过对不同

子模块的训练最终得到一个统一的低维子空间。ＳｐＬＰＰ［１０］将
子模式思想与ＬＰＰ相结合，将图像划分成互不重叠的子模块
并分别运用ＬＰＰ进行降维。该方法有效保持了数据的局部信
息结构与非线性流形结构，不足之处是忽略了每个子模块对图

像识别有不同的贡献度。因此，文献［１１］提出了ＡｗＳＰＬＰＰ算
法，该算法在ＳｐＬＰＰ的基础上对每个子模块赋予不同的权重，
目的是区分不同模块对图像识别的贡献差异度，提高算法的鲁

棒性。

尽管一些基于子模式的流形学习算法较好地保持了局部

信息特征和局部流形结构，在模式分类上取得了显著的效果，

但这些方法大多假设所有的图像位于一个统一的流形，而实际

上，不同类别的图像具有其独特的子流形。因此，本文提出了
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一种改进的子模式局部保持投影算法，其主要思想是将不同类

别的数据划分子集，对每个子集划分子模块，对子模块分别运

用ＬＰＰ算法。实验表明该算法能提高识别率，减少运行时间。

"

　分块子模式局部保持投影算法

人脸图像因其自身结构的特殊性和外界环境的影响，图像

数据信息量大且关系冗杂，因此有效地对图像进行特征提取能

够降低数据的复杂度，获取有用信息，提高人脸识别的效率。

ＰＣＡ等一些线性映射方式虽然能进行特征抽取和降维，但是
只能解决线性特征提取问题，同时需要占用较大的存储空间和

时间。近年来，基于流形的特征提取方式在人脸识别问题中取

得了显著的效果。流形学习假设所有的高维数据处于一个潜

在的低维流形上，采取非线性特征映射的方式对高维数据进行

降维。特殊的生理结构决定了人脸具有局部性，因此若能有效

地保持数据的局部流形，能大幅提高特征提取的准确率。局部

保持映射是拉普拉斯特征映射的线性表示，目标是保持数据之

间的相似关系，即高维空间中相邻数据投影到低维空间后仍保

持相应的相邻关系，因此能较好地保持非线性子流形中的局部

流形结构。然而，传统的流形学习方法将所有人脸图像作为一

个整体，忽略了图像不同位置之间流形的差异性，因此，许多基

于子模块思想的流形学习方法被广泛关注。

已存在的基于子模块思想的人脸识别方式，大多假设所有

个体的相应子模块位于一个统一的子流形上，然而这种假设忽

略了个体间的差异性，通常不同个体具有其独特的流形。因

此，本文提出将所有人脸图像划分子集，将相同类别的图像组

成一个子集合，子集合内部的图像具有较高的相似性和更加紧

凑的流形结构。设Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ，…，ｘｎ］，ｘｋ∈Ｒ
Ｍ，通过划

分子集，得到不同类别的子集合Ｘｐ（１≤ｐ≤Ｐ，Ｐ为类别数目）。
对每个子集合Ｘｐ进行图像划分并组合子模块，许多方法对子
图像规模的选择进行了深入的探索，在此本文不对该问题进行

研究。本文首先将每幅图像划分成Ｑ个大小相等且互不重叠
的子图像［１２，１３］，然后将第 ｐ个人的所有第 ｑ个子图像合并为
一个子模块Ｘｐｑ（１≤ｐ≤Ｐ，１≤ｑ≤Ｑ），如图１所示。

经过划分子集与子模块，共得到 ＰＱ个子模块，对于每个
子模块，分别运用局部保持映射算法进行映射，设Ｘｐｑ投影到低
维空间后可表示为Ｙｐｑ、Ｗｐｑ为子模块Ｘｐｑ的变换矩阵，即 Ｙｐｑ＝
ＷｐｑＴＸ。因此最小化代价函数为

Φ（ｙ）＝∑
ｈ

ｉ，ｊ
（ｙｐｑｉ－ｙｐｑｊ）２Ｓｐｑｉｊ＝

∑
ｈ

ｉ，ｊ
（ＷｐｑＴｘｐｑｉ－ＷｐｑＴｘｐｑｊ）２Ｓｐｑｉｊ＝

ＷｐｑＴＸｐｑ（Ｄｐｑ－Ｓｐｑ）ＸｐｑＴＷｐｑ＝

ＷｐｑＴＸｐｑＬｐｑＸｐｑＴＷｐｑ （１）

约束条件为ＷｐｑＴＸｐｑＤｐｑＸｐｑＴＷｐｑ＝Ｉ。其中：ｙｐｑｉ 表示 ｘ
ｐｑ
ｉ（即

子模块Ｘｐｑ中的第ｉ个人）映射后的数据，ｈ表示子模块 Ｘｐｑ中

的样例个数；Ｓｐｑｉｊ表示ｘ
ｐｑ
ｉ与ｘ

ｐｑ
ｊ之间的相似度。其定义如下：

Ｓｐｑｉｊ＝
ｅｘｐ（－‖ｘｐｑｉ－ｘｐｑｊ‖２／ｔ）　‖ｘｐｑｉ－ｘｐｑｊ‖２＜ε{０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２）

Ｄｐｑｉｉ＝∑ｊＳ
ｐｑ
ｉｊ为对角矩阵，Ｌ

ｐｑ＝Ｄｐｑ－Ｓｐｑ为拉普拉斯矩阵。

最后，经过简化得到每个子模块的最小化目标函数为

ａｒｇｍｉｎ
Ｗｐｑ

：ＷｐｑＴＸｐｑＬｐｑＸｐｑＴＷｐｑ

ｓ．ｔ．ＷｐｑＴＸｐｑＤｐｑＸｐｑＴＷｐｑ＝Ｉ （３）

经过求解上述目标函数可知，子模块Ｘｐｑ的变换矩阵Ｗｐｑ＝
［ｗｐｑ１，ｗ

ｐｑ
２，…，ｗ

ｐｑ
ｌ］是由泛化特征方程式（４）中对应于最小特征

值的特征向量构成的：

ＸｐｑＬｐｑＸｐｑＴＷｐｑ＝λＸｐｑＤｐｑＸｐｑＴＷｐｑ （４）

经过上述矩阵变换，得到每个子模块在低维空间的投影，

进一步得到每个人在低维空间的映射。

分类未知样例ｘ′时，首先按照训练样例的模块划分方式对
其进行图像划分；然后分别运用Ｐ类训练样例得到的模型（总
计Ｐ个模型）对该样例进行降维得到 Ｐ个样例点｛ｙ′１，ｙ

′
２，…，

ｙ′ｐ｝；最后分别计算上述 Ｐ个样例点与对应的各类样例（投影
后）均值的距离，将该样例分类到距离最小的类别中，如式（５）
所示：

ａｒｇｍｉｎ
ｙ
ｄ（ｙ′ｐ，珋ｙｐ） （５）

其中：ｙ′ｐ表示ｘ′使用第ｐ类模型投影后得到的样例点；珋ｙｐ表示
第ｐ类训练样例投影后的中心点；ｄ（，）表示两者之间的欧式
距离。

#

　实验

实验环境：ＰＣ机（Ｐ４处理器，１ＧＢ内存），本文所用数据
集为标准人脸数据库 ＰＩＥ［１４］和 ＹａｌｅＢ［１５］。本文算法的性能将
与ＳｐＬＰＰ、ＬＰＰ、ＳｐＰＣＡ、ＰＣＡ进行比较，实验结果取五次的平
均值。

#


"

　数据集
-.4

人脸数据库ＰＩＥ包含６８个人，每人的图像数目为１７０幅
左右，其中１３５幅作为训练数据，剩余图像作为测试数据，图像
拍摄于不同的光照、时间、角度、表情以及姿态等条件，所有图

像均为３２×３２像素，即每幅图像都可以看做 Ｄ＝３２×３２＝
１０２４维的向量。

对于图像划分大小的研究是子模式人脸识别方法的重要

组成部分。实验中对四种不同的图像划分方法作比较，每幅图

像分别被分成ｎ（ｎ＝４、８、１６、３２）块，均降维到６００维左右，分
类识别率如表１所示。随着分块数目的增加，ＳｐＰＣＡ的识别率
呈上升趋势，而ＢｓｐＬＰＰ与 ＳｐＬＰＰ在分块数目 ｎ＝８时达到最
高，随后识别率下降。原因可能是分块数目过多引起子图像过

小，造成局部结构信息的丢失，损坏原有的局部流形结构。同

时，当ｎ＝４、８、１６时，ＢｓｐＬＰＰ的分类准确率均高于其他四种
方法。

表１　不同图像划分方式下的分类识别率和方差

方法 ｎ＝４ ｎ＝８ ｎ＝１６ ｎ＝３２
ＢｓｐＬＰＰ ９７．１４±０．５４９７．９２±０．１３９７．７４±１．２１ ９０．９０±０．８４
ＳｐＬＰＰ ９６．５７±０．０３ ９７．７４±０．４１ ９７．４０±０．０２ ９６．８７±０．０３
ＬＰＰ ９２．６０±７．５９ ９４．０３±４．８６ ９５．１９±０．３０ ９３．８９±２．７３
ＳｐＰＣＡ ９６．０２±０．０６ ９６．４８±０．０４ ９７．２２±０．０４ ９７．４８±０．１３
ＰＣＡ ９６．２７±１．８１ ９６．３１±１．３７ ９６．５３±０．８４ ９６．６６±０．５４

　　运行时间上，由图２可知，总体来说，基于分块思想的算法
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ＢｓｐＬＰＰ、ＳｐＬＰＰ、ＳｐＰＣＡ的运行时间低于标准 ＬＰＰ和 ＰＣＡ，其
中，随着分块数目的增多，ＳｐＬＰＰ的运行时间不断上升，当分块
数目为３２时，运行时间最多。ＢｓｐＬＰＰ的运行时间相对较短且
最稳定，相对于 ＳｐＬＰＰ、ＬＰＰ和 ＰＣＡ，至少分别节省约 ６０％、
８０％、８０％的运行时间。因此，本文提出的算法可以应用于维
数较大的数据集，随着分块数目的增多，运行时间基本不变。

本文对式（２）中的参数ｔ和ｋ（近邻个数）的选择进行实验
对比。经过对表１的解释说明，将每幅图像平均划分成８个子
块，并且使降维后每幅图像的维数为６００维左右。固定参数
ｔ＝６００，分别令ｋ＝３、５、７、９和１１，其分类识别率如表２所示。
由表可知，当ｋ＝７时该算法的分类识别率最高，ｋ值过小可能
造成局部信息不完整，ｋ值过大可能会引起降维后局部流形结
构失真。然后，固定参数ｋ＝７，分别令ｔ取不同的参数，如表３
所示，分类准确率随着ｔ值的增大而增大，当 ｔ＝６００时其分类
准确率最高，随后有下降趋势。

表２　不同ｋ值下的分类识别率

ｋ值 识别率

３ ９７．０２±１．７７
５ ９７．１８±１．１７
７ ９７．３０±１．４９
９ ９６．８１±２．７３
１１ ９７．２５±４．９６

　

表３　不同ｔ值下的分类识别率

ｔ值 识别率

８００ ９７．０５±１．２０
６００ ９７．５５±１．５５
４００ ９７．３０±１．０８
２００ ９７．１６±１．７９
１００ ９６．６３±１．９２
１０ ９４．８３±２．８０

#


#

　数据集
ABC7)

人脸数据库 ＹａｌｅＢ包含３８个人，每人的图像数目约为６４
幅，其中３２幅作为训练数据，剩余图像作为测试数据，图像拍
摄于不同的光照、时间、角度、表情以及姿态等条件，所有图像

都被调整为３２×３２像素。实验中，将每幅图像划分成１６块，
即８×８维的子模块。

对子模块运用ＬＰＰ降维到不同维数后的分类识别率如图
３所示。首先使用子模块思想的算法ＢｓｐＬＰＰ、ＳｐＬＰＰ和ＳｐＰＣＡ
的分类精度远远高于标准的 ＬＰＰ和 ＰＣＡ，充分说明基于子模
块思想的算法能更精确地保持数据的局部信息结构。其次，随

着维数的变化，ＢｓｐＬＰＰ与 ＳｐＬＰＰ的分类精确度趋于平稳，而
ＳｐＰＣＡ的分类精度不稳定，说明 ＢｓｐＬＰＰ与 ＳｐＬＰＰ的性能更加
稳定。相对于其他算法，ＢｓｐＬＰＰ即使将子模块维数降到很小
（如８维）依然具有较高的分类精度，这是其他几种算法所不
具备的优势，同时，该算法的分类准确率略高于ＳｐＬＰＰ，当子模
块降维到３０维左右时达到最高。

对子模块运用ＬＰＰ降维到不同维数后的运行时间如图４
所示。随着降维后维数的增多，多数算法的运行时间都呈上升

趋势，只有ＢｓｐＬＰＰ的运行时间增长到一定程度时具有下降趋
势。与ＳｐＬＰＰ、ＬＰＰ和ＰＣＡ相比，ＢｓｐＬＰＰ的运行时间较低，但
略高于ＳｐＰＣＡ。基于子模块思想的算法运行时间总体上低于
标准ＬＰＰ和ＰＣＡ。

在该数据集上，同样对算法中参数 ｋ和 ｔ的值进行筛选：
ａ）固定参数ｋ＝５，令ｔ分别取不同的值，如表４所示，当 ｔ＝１０
时该算法具有最高的分类准确率；ｂ）固定参数ｔ＝１０，分别令ｋ
取不同的值，如表５所示，随着ｋ值的减小识别率逐渐升高，当
ｋ＝５时达到最高，然而当ｋ＝３时，识别率急剧下降，原因可能
是ｋ值过小造成局部信息不准确，易受噪声干扰。

表４　不同ｔ值下的分类识别率

ｔ值 识别率

８００ ９２．３９±１．５１
５００ ９２．４７±１．４９
１００ ９３．９６±０．０２
１０ ９５．９４±１．０７
５ ９５．５３±１．２９
１ ９４．０４±０．５５

　

表５　不同ｋ值下的分类识别率

ｋ值 识别率

３ ９３．０５±０．５０
５ ９５．１６±０．７７
７ ９４．４５±２．７３
９ ９３．９６±１．０７
１１ ９３．８７±０．０８

$

　结束语

人脸识别问题中，已存在的基于子模块的流形学习算法将

所有个体的人脸图像作为一个整体，进而进行子图像的划分与

子模块的组合，即假设所有类别的流形是统一的。而实际上不

同类别以及同一类别的不同模块均具有其独特的流形结构，因

此，本文提出 ＢｓｐＬＰＰ人脸识别算法，较好地保持了图像的局
部信息特征和流形结构。实验表明，该算法提高了分类准确

率，同时大幅减少了运行时间。下一步的工作是深入分析不同

的模块之间是否具有某种相关性。
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图４是阈值固定为４０、１００，ｓｔｅｐｔｏｌｉｖｅ为２～１１，ｎｕｍＡｇｅｎｔｓ
从３００起，以步长３００变化到１８００的性能曲线。当 ａｇｅｎｔｓ数
量为３００时聚类完成所需时间步为５３４，ａｇｅｎｔｓ数量为１５００
时聚类完成所需时间步为７７。由图可知，执行时间随 ａｇｅｎｔｓ
数量的增加成反比变化。由于ａｇｅｎｔｓ间隐式交互，故不会发生
一个位置被两个ａｇｅｎｔｓ占据的情况，调整ａｇｅｎｔｓ的数量没有负
面影响即没有其他额外开销，随着ａｇｅｎｔｓ数量的增加能更快地
减少算法执行时间（本实验环境下ｎｕｍＡｇｅｎｔｓ小于７０００）。

在阈值固定为４０、１００调整ａｇｅｎｔｓ类型的比例分别用一种
十字形结构元素，十字形和正方形两种结构元素按１∶１分配及
十字形、正方形、下直角三角形、上直角三角形四种结构元素按

１∶１∶１∶１分配同样对图２（ａ）进行实验。上述三个实验均能在
聚类结束时呈现图２（ｈ）的最终结果，亦得出 ａｇｅｎｔｓ数量与执
行时间成负线性相关即随着 ａｇｅｎｔ数量的增加执行时间相应
缩减（图５）。这三个实验相比较而言，单一十字形结构元素运
行时间最短，两种类型结构元素次之；四种类型结构元素最慢，

验证了算法的时空复杂度。

虽然在ｎｕｍＡｇｅｎｔｓ相同的条件下多种结构元素执行时间
稍稍逊色，但采用异构类型结构元素为进一步满足后续处理空

间图像的异质性作了充分的准备，并且体现了ａｇｅｎｔｓ类型的多
样性和灵活性。同时这一不足可通过增加 ｎｕｍＡｇｅｎｔｓ进行
弥补。

%

　结束语

ＩＣＡＡ算法可快速处理任意、复杂的聚类形状，克服了需要

预先输入聚类簇簇数的缺陷，并解决现有聚类技术对聚类初始

点敏感及易陷入局部簇的限制，易于实现高性能并行运算。从

实验结果看，ＩＣＡＡ算法可保证聚类的质量和实时性、合理性、
准确性和灵活性。本文先尝试用六种不同类型的ａｇｅｎｔ而后希
望对图像不同的区域用特定的结构元素类型及转换规则来实

现自动聚类。结果表明，本算法对于快速准确聚类，定位医学

图像中的病灶具有明显效果，有较高的应用价值。下一步将继

续与应用相结合，针对同场景连续图像的快速聚类进行算法改

进。
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